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　　摘　要：　从医学图像中分割脑肿瘤区域可以为脑肿瘤的诊断以及放射治疗提供帮助．但肿瘤区域的变化异常且
边界非常模糊，因此自动或半自动地分割脑肿瘤非常困难．针对这一问题，本文结合ｓｏｆｔｍａｘ回归和图割法提出一种脑
肿瘤分割算法．首先融合多序列核磁共振图像（ＭＲＩ）并标记训练样本，再用 ｓｏｆｔｍａｘ回归训练模型参数并计算每个点
属于各个类别的概率，最后将概率融入到图割法中，用最小切／最大流方法得到最终分割结果．实验表明提出的方法可
以更好地得到脑肿瘤的边界，并能较准确地分割出脑肿瘤区域．
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Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　ｍｅｄｉｃａｌｉｍａｇｅ；ｂｒａｉｎｔｕｍｏｒ；ｍａｇｎｅｔｉｃｒｅｓｏｎａｎｃｅｉｍａｇｅ；ｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ；ｓｏｆｔｍａｘｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ；
ｇｒａｐｈｃｕｔ；ｍｉｎｃｕｔ／ｍａｘｆｌｏｗ

１　引言
　　为了帮助临床研究，从脑肿瘤病人的脑图像中分
割出脑肿瘤并对该区域进行定量的测量以及３维可视
化受到了越来越多的重视［１］．核磁共振成像技术因对
人体没有损伤、对软组织有非常高的分辨率以及参数

易调节等特点已被广泛应用于脑疾病的临床治疗中．
由于脑肿瘤区域的灰度变化异常且边界模糊，单一序

列ＭＲＩ无法提供足够的信息．因此多序列 ＭＲＩ融合的

方法是目前定位、监测、预测脑肿瘤的常用方法．
在得到多序列 ＭＲＩ后，需对这些图像进行分析并

分割出脑肿瘤区域来检测形状、测量体积以及做好手

术计划．考虑到医生手动分割多个３维图像非常耗时，
且分割结果不具有可重复性［２］，自动或半自动的脑肿

瘤分割方法就显得尤为重要了．目前，脑肿瘤的分割方
法主要有基于地图集的方法［３，４］、曲线／曲面演化方
法［５，６］，基于学习的方法［７～１０］．基于地图集的方法其结
果非常依赖于配准算法，目前尚未有通用的配准算法



第　３　期 葛　婷：基于ｓｏｆｔｍａｘ回归与图割法的脑肿瘤分割算法

可以很好的将目标图像与标准图像准确配准，因此该

类方法一般只被用来为后续研究提供几何先验．基于
曲线／曲面演化的方法在应用于三维图像分割时速度
较慢，且其中存在较多的参数，对于不同的目标图像如

何平衡这些参数尚未有较好的方法［９］．基于学习的方
法主要通过对样本的学习找到最优分类器进而对像素

点进行分类．这类方法中的参数都是通过最优化方法
计算得到无需手动设置，并且该类方法大都是使用多

维的特征来寻找最优分类器，因此非常适合多序列ＭＲＩ
分割．但该类方法只对图像中的单个像素点进行分类，
缺少空间相关性．

针对脑肿瘤分割的问题，本文将 ｓｏｆｔｍａｘ回归学习
方法与图割法相结合提出一种基于多序列脑图像的脑

肿瘤分割算法．该方法首先将多序列 ＭＲＩ进行融合以
对各个像素点建立高维的特征，并标记出训练样本；再

利用ｓｏｆｔｍａｘ回归对这些训练样本进行训练求得模型中
的参数并计算每个点属于各类别的概率；最后将上一

步得到的概率构造图模型的区域项能量，结合邻域能

量并利用最小切／最大流方法对总能量函数进行优化
得到最终的脑肿瘤分割结果．本文方法在分割脑肿瘤
时既可以考虑各个像素点本身的特点也充分考虑了该

像素点在邻域中的空间约束，从而可以克服噪声以及

灰度偏差的影响．在 ＭＩＣＣＡＩＢｒａＴＳ２０１２数据集上进行
测试，测试结果表明本文方法可以更好地提取脑肿瘤

的边界，得到了较好的分割精度．

２　本文方法

２１　多序列图像的融合
目前，为了检测脑肿瘤，临床上常用四种 ＭＲＩ序列

包括Ｔ１序列、Ｔ１Ｃ序列、Ｔ２序列以及 ＦＬＡＩＲ序列，如
图１

一般而言，肿瘤区域可分为坏死区和活动区，非肿瘤

区域则包括水肿、脑组织以及图像的背景．从图１中可以
看出不同的序列可以突出显示肿瘤区域的部分子区域，

因此为了准确地分割整个肿瘤区域，需要对这四个序列

的脑图像进行融合．为此，首先结合这四种序列，构造高
维特征．对于每个像素点ｉ的特征向量可表示为：

ｘｉ＝［ＩＴ１（ｉ），ΙＴ１Ｃ（ｉ），ＩＴ２（ｉ），ＩＦ（ｉ）］ （１）
其中，ｘ表示特征向量，Ｉ是多序列融合的图像，ＩＴ１，ＩＴ１Ｃ，
ＩＴ２，ＩＦ分别表示Ｔ１、Ｔ１Ｃ、Ｔ２以及ＦＬＡＩＲ序列．

根据每个序列的特点，选取属于不同区域的像素

点构造整个训练集：

Ｔ＝｛（ｘ１，ｙ１），…，（ｘｊ，ｙｊ），…，（ｘｍ，ｙｍ）｝ （２）
其中，（ｘｊ，ｙｊ）表示是第ｊ个训练样本，ｙｊ是第ｊ个样本的
特征，具体形式由式（１）给出，ｙｊ∈｛１，…，Ｋ｝表示第ｊ个
样本所属的类别，Ｋ是整个图像的类别总数．
２２　Ｓｏｆｔｍａｘ回归方法

Ｓｏｆｔｍａｘ回归模型［１１］是 ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型在多分类
问题上的推广，该模型可以将多维数据分为多个类别

而不仅仅是两个类别，因此非常适合多序列图像的脑

肿瘤分割问题．在ｓｏｆｔｍａｘ模型中，给定第 ｉ个训练样本
的特征，其属于第ｋ个类别的条件概率为：

ｐ（ｙｉ＝ｋ｜ｘｉ；ω）＝
ｅｘｐ（（ωｋ）

Ｔｘｉ）

∑
Ｋ

ｊ＝１
ｅｘｐ（（ωｊ）Ｔｘｉ）

（３）

其中，ωｋ∈Ｒｎ是属于第 ｋ个类别的权重参数，ｎ是每个
样本的向量长度．Ｓｏｆｔｍａｘ模型通过训练样本对参数 ω
＝［ω１，ω２，…，ωＫ］进行估计．设 ｍ个训练样本是相互
独立的，则参数ω的似然函数为：

Ｌ（ω）＝∏
ｍ

ｉ＝１
ｐ（ｙｉ｜ｘｉ；ω） （４）

通过最大化如下的对数似然函数，可求得参数ω：

ｌ（ω）＝∑
ｍ

ｉ＝１
ｌｏｇｐ（ｙｉ｜ｘｉ，ω）

＝∑
ｍ

ｉ＝１
∑
Ｋ

ｋ＝１
１（ｙｉ＝ｋ）ｌｏｇ（

ｅｘｐ（（ωｋ）
Ｔｘｉ）

∑
Ｋ

ｊ＝１
ｅｘｐ（（ωｊ）Ｔｘｉ）

）（５）

其中，１（·）为示性函数，当括号内为真时其值为１，否
则为０由梯度下降法，迭代求解最优参数ω：

ωｊ：＝ωｊ＋αωｊｌ（ω），ｊ＝１，２，…，Ｋ （６）
其中，α是梯度下降法求解的步长．梯度的解析表达为：

ωｊｌ（ω）＝－
１
ｍ∑

ｍ

ｉ＝１
［ｘｉ（１｛ｙｉ＝ｊ｝－ｐ（ｙｉ＝ｊ｜ｘｉ；ω））］

＋λωｊ （７）

５４６
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　　在本文实验中α取０００１，ωｊ中每个元素的初始值
为－１到１的随机值，最大迭代次数为１００求解得到
最优化参数ω后，对于测试样本，只需输入其特征，即
可由式（３）求得该点属于各个类别的概率值．基于 ｓｏｆｔ
ｍａｘ回归分类的方法通过计算每个点属于各个类别最
大的概率值判断该点所属的类别．但这种分类方法并
未考虑空间约束，分类结果受噪声以及灰度偏差的影

响大．为此，本文将ｓｏｆｔｍａｘ回归得到的概率融入到图割
法中作为区域能量，并加入空间约束，通过最大流／最
小切方法求得最终分类结果．这样使得分类过程兼顾
了各个像素点本身的特点和该像素点在邻域中的空间

约束．
２３　基于图割方法的分割方法

图割方法［１２，１３］是一种能量最优化算法，在图像分

割领域中，该方法把分割问题与图的最小割问题相关

联，首先用一个图表示要分割的图像，并由图中的顶点

和边构造如下能量方程：

Ｅ（ｙ）＝β∑
ｉ∈Ｍ
Ｄｉ（ｙ

ｉ）＋∑
ｉ，ｊ∈Ｎ
Ｖｉ，ｊ（ｙ

ｉ，ｙｊ） （８）

其中，ｉ是像素点，Ｍ是所有像素点的集合，ｙ＝｛ｙｉ｜ｙｉ∈
Ｋ｝是图像每个点的类别，Ｋ是图像所有类别的集合，Ｎ
是邻域．第一项是区域项，表示像素点 ｉ分到类别 ｙｉ的
惩罚，而第二项是空间约束项，是对邻域内像素点所属

不同类别的惩罚．β是调节这两项的常数因子．该能量
模型可通过最大流／最小切算法快速求解．由于有空间
约束项的惩罚，该方法可以很好的克服噪声以及灰度

偏差的影响．但该方法在构造区域能量项时一般是通
过手动选择各个类别的种子点，根据所选的种子点特

征与待分割像素的特征相似性构造区域能量项，该分

割结果对人工标记点的特征依赖非常大．本文方法中
用上一节ｓｏｆｔｍａｘ回归方法得到的每个点所属类别的概
率构造该区域能量项．第ｔ个像素点属于第 ｋ个类的区
域惩罚可表示为：

Ｄｔ（ｌｔ＝ｋ）＝－ｌｎｐ（ｙ
ｔ＝ｋ｜ｘｔ；ω） （９）

其中，ω是由ｓｏｆｔｍａｘ回归训练得到的最优参数．
式（８）中的空间约束项则利用文献［１２］中的边界

惩罚项，其具体形式为：

Ｖｒ，ｓ＝
ｅｘｐ（－

Ｇ（Ｉｒ，Ｉｓ）
２σ２

）·
１

ｄｉｓｔ（ｒ，ｓ）， Ｉｒ≠Ｉｓ

０， Ｉｒ＝Ｉ
{

ｓ

（１０）
其中，Ｇ（Ｉｒ，Ｉｓ）是像素点ｒ和ｓ的灰度差，对于多序列图
像而言，本文取 Ｇ（Ｉｒ，Ｉｓ）为两个向量的 １范数
‖Ｉｒ－Ｉｓ‖１ｄｉｓｔ（ｒ，ｓ）是两个像素点的欧式距离，σ是
平滑参数，本文实验中取１０上述能量方程可通过最大
流／最小切算法［１３］求得能量的最小值，从而得到最终的

分类结果．最大流／最小切算法思想是将图像看作一个
离散图，将图像的分割过程转化为图的切割过程．图像
中每个像素对应一个顶点，图中定义两个特殊顶点，源

点和汇点．图中构造两种类型的边，一种是相邻两个像
素点的边，一种是连接每个像素点和源点或者汇点的

边．通过求解使图的代价最小的切割达到图像的分割
目的．

综上，给出本文的总算法，如算法１．

算法１　肿瘤分割总算法流程

输入：多序列ＭＲＩ图像
输出：肿瘤区域标记

Ｓｔｅｐ１：多序列图像融合，建立每个像素点的特征向量ｘ
Ｓｔｅｐ２：选取训练样本，构造训练集Ｔ
Ｓｔｅｐ３：利用ｓｏｆｔｍａｘ回归算法估计最优参数ω

Ｓｔｅｐ４：由最优参数求得每个点属于各个类别的概率
Ｓｔｅｐ５：用上一步求得的概率以及邻域项构造图，并用最小切算法求得

最优分类

Ｓｔｅｐ６：提取出属于肿瘤类别的区域

３　实验结果与分析
　　本文用 ＭＩＣＣＡＩＢＲＡＴＳ２０１２（ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ２ｉｍｍ．
ｄｔｕ．ｄｋ／ｐｒｏｊｅｃｔｓ／ＢＲＡＴＳ２０１２／ｄａｔａ．ｈｔｍｌ）提供的５组临
床数据（３组含有低级别胶质瘤，２组含有高级别胶质
瘤，病人年龄未知，磁场强度为３Ｔ）以及５组仿真数据
（采集于ＢｒａｉｎＷｅｂ）定量的分析和比较本文方法的肿瘤
分割结果．每组数据都包含Ｔ１、Ｔ１Ｃ、Ｔ２以及ＦＬＡＩＲ四
个序列，且都有位置不同、大小不一、形态各异的肿瘤

区域．所有数据都经去壳以及配准等预处理，同一对象
的所有序列图像的位置以及大小一致．其中仿真数据
每个序列图像的大小为２５６×２５６×１８１，临床数据每个
序列图像的大小为 １６０×２１６×１７６ＭＩＣＣＡＩＢＲＡＴＳ
２０１２的数据库中数据只有脑肿瘤和水肿的标准结果，
而仿真数据则包含脑肿瘤，水肿和脑组织的标准结果．
因此对不同数据我们采用如下两个方法为ｓｏｆｔｍａｘ回归
方法提供训练样本：（１）对于临床数据，临床专家在每
个数据的某一帧图像中参考肿瘤和水肿的标准结果手

动标记出不同类别的训练样本；（２）对于仿真数据，其
训练样本是临床专家参考数据库所给的标准结果进行

标记．
本文方法式（６）中的迭代步长 α取经验值０００１，

式（８）中的数据项权重 β是根据不同值所对应的分割
准确性求得．准确性由每个参数所得分割结果与标准
结果的 Ｊａｃｃａｒｄ指标给定．Ｊａｃｃａｒｄ指标的计算方式见式
（１１），其中，Ｓ是本文方法得到的分割结果，Ｇ是标准分
割结果．在本文实验中，β值分别取０，０４，０８，１，１２，
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１５和２从图２中的 Ｊａｃｃａｒｄ指标可以看出，在 β值取
１时，所对应的分割结果最好．

ＪＳ（Ｓ，Ｇ）＝｜Ｓ∩Ｇ｜｜Ｓ∪Ｇ｜
（１１）

　　 图３和图４显示了本文方法对仿真数据以及临床
数据的整个分割过程以及最终分割结果．其中第一行
是四个不同的脑图像序列．每个序列中的彩色标记区
域是手动标记的训练集，其中红色标记的是肿瘤区域，

包含活动区域以及坏死区域．蓝色标记的是水肿区域，
绿色标记则是脑组织以及背景区域．第二行显示的是
ｓｏｆｔｍａｘ回归方法得到的分类结果，可以看出，ｓｏｆｔｍａｘ回
归方法基于训练集得到的分类结果可以得到脑肿瘤的

部分区域，但由于噪声以及灰度偏差的影响，所得肿瘤

区域并不完整．第三行是由 ｓｏｆｔｍａｘ回归的结果融入到
图割方法由最大流／最小切算法得到的最终分割结果．
第四行分别显示ｓｏｆｔｍａｘ回归分类结果、本文分割结果
以及标准分割结果的二值图像．由于使用了第二步

ｓｏｆｔｍａｘ回归得到的概率值设计图模型中的区域能量
项，并结合邻域约束项，分类结果既考虑到数据本身的

特点还考虑了周边邻域像素点的影响．因此最终分类
结果可以很好地克服噪声以及灰度偏差的影响，保证

整个分割结果的完整性．
图５显示了其中一组数据的多帧的肿瘤分类结

果，以及ＭＩＣＣＡＩＢＲＡＴＳ２０１２给出的标准分割结果．其
中第一行显示的是其中四帧的 Ｔ２序列图像，第二行是
本文方法所得肿瘤分割结果，第三行则是 ＭＩＣＣＡＩ
ＢＲＡＴＳ２０１２给出的标准分类结果．从图中可以看出，本
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文方法所得肿瘤分割结果与标准分割结果非常接近，

这说明本文提出的方法可以很好地从多序列图像中分

割脑肿瘤．
为了进一步定量的比较和分析本文方法，使用式

（１１）的Ｊａｃｃａｒｄ指标计算本文方法对１０组数据的分割
结果的准确性．表１显示了 ｓｏｆｔｍａｘ回归方法、ｇｒａｐｈｃｕｔ
方法以及本文方法对在５组临床数据以及５组仿真数
据上的Ｊａｃｃａｒｄ指标．从表中数据可知，本文方法较ｓｏｆｔ
ｍａｘ回归方法以及 ｇｒａｐｈｃｕｔ方法的 Ｊａｃｃａｒｄ指标高，且
变化幅度较小，这说明本文方法得到脑肿瘤分割结果

更好而且分割结果非常稳定．
表１　三种不同方法在仿真数据和临床数据上的Ｊａｃｃａｒｄ指标

ｓｏｆｔｍａｘ
回归方法

ｇｒａｐｈｃｕｔ
方法

本文方法

仿真数据

数据１ ７０２％ ６７１％ ７６８％

数据２ ６７５％ ５４８％ ７４９％

数据３ ６２５％ ６５６％ ７０４％

数据４ ６８２％ ５８６％ ７４４％

数据５ ５８３％ ６４８％ ６７８％

平均值 ６５３％ ６２２％ ７２９％

临床数据

数据１ ６５１％ ６１１％ ６５２％

数据２ ５０８％ ５７２％ ６００％

数据３ ６１８％ ４７６％ ６２４％

数据４ ５２９％ ５０％ ６０１％

数据５ ５２２％ ５３１％ ６４２％

平均值 ５６５％ ５３７％ ６２３％

　　ＭＩＣＣＡＩＢＲＡＴＳ２０１２网站给出了参与该挑战的队
伍在该数据库中所得的脑肿瘤分类精度．这些方法中
部分使用 Ｊａｃｃａｒｄ指标部分使用 Ｄｉｃｅ指标衡量其分割
的准确程度．且不同方法的训练样本的选择方法不一，
测试数据的个数也不同．选择性能较优的四种不同分
类方法与本文方法所得结果的平均值进行对比，结果

如表２所示（方法后的括号内的数值表明该方法的测
试样本个数）．从表中可以看出，本文方法在仿真数据
和临床数据中的脑肿瘤分割结果较前三种方法所得结

果要好．在临床数据上的 Ｄｉｃｅ系数略低于半自动图割
方法．

表３显示了临床数据、仿真数据以及所有数据的
脑肿瘤分割精度的最大／小值、均值以及标准差．从表
中可以看出临床数据较仿真数据的分割精度以及标准

差都有一定的差距．这主要是由于临床数据的灰度分
布不如仿真数据中的灰度分布均匀，在图中存在未去

除的部分脑壳和血管这些假阳性区域．此外两组数据
的训练样本采集方式和数量也有存在差异，为节约临

床专家时间，对每个数据只在其中一帧上采集训练样

本，当其他图像所在帧离该帧较远时，数据存在一些差

异，这些差异也是导致分割精度较仿真数据的分割精

度低的重要原因．
表２　与参加ＭＩＣＣＡＩＢＲＡＴＳ２０１２挑战的四种不同方法比较

指标 数据

分层聚类

与正则化

方法

（未知）

全局局部

耦合贝叶

斯模型

（１２）

高斯混合

模型与活

动轮廓方

法（７）

半自动

图割法

（５０）

本文

方法

（１０）

Ｊａｃｃａｒｄ
仿真 ０５６ ～ ～ ０６８ ０７３

临床 ０４５ ０５５ ～ ０５６ ０６２

Ｄｉｃｅ
仿真 ０６８ ～ ～ ０７２ ０７８

临床 ０６１ ０４３ ０３４ ０６８ ０６７

表３　临床数据、仿真数据和所有数据的 Ｊａｃｃａｒｄ指标最大／小值、均
值和方差

临床数据 仿真数据 所有数据

Ｊａｃｃａｒｄ
指标

最大值 ０６４２ ０７６８ ０７６８

最小值 ０６０ ０６７８ ０６０

均值 ０６２３ ０７２９ ０６７６

标准差 ００３６６ ００２３８ ００６２５

４　结论
　　本文结合ｓｏｆｔｍａｘ回归以及图割法，首先将多序列
核磁共振图像进行融合，并标记出训练样本构造训练

集，然后利用ｓｏｆｔｍａｘ回归对这些训练样本进行训练求
得最优参数 ω，并计算每个点属于各个类别的概率，
最后将该概率构造区域能量项并结合邻域信息构造待

分割图，最后利用最小切／最大流方法得到最终的脑肿
瘤分割结果．这样的分割结果既可以考虑各个像素点
本身的特点也充分考虑了该像素点在邻域中的空间约

束，从而可以克服噪声以及灰度偏差对脑肿瘤分割结

果的影响．
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